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RESUMO

Este trabalho compara semaforos inteligentes, controlados por aprendizado
por reforco, com semaforos de tempo fixo conforme o Manual Brasileiro de Sina-
lizacdo de Transito, visando avaliar a eficacia na melhoria do fluxo de trafego e na
reducdo de congestionamentos do Brasil.

Foram implementados algoritmos de Q-learning e Deep Q-Network (DQN) em
uma intersec¢do simples e em uma rede com trés semaforos alinhados. As simula-
¢des no ambiente SUMO compararam o desempenho dos semaforos inteligentes
e dos semaforos de tempo fixo em termos de tempo de espera, nUmero de para-
das e velocidade média dos veiculos.

Os resultados indicaram que, na intersecao simples, o sistema DQN apresen-
tou uma reducdo significativa no tempo total de espera, alcancando uma média de
39.24 segundos, representando uma reducao de 58.8% em relacdao ao sistema de
tempo fixo (95.29 segundos). O Q-learning teve uma meédia de 66.61 segundos.
Quanto ao numero de paradas, o DQN também obteve melhor desempenho, com
uma meédia de 7.01 paradas, uma reducdo de 24.86% em comparacao com o Sis-
tema de tempo fixo (9.33 paradas). O Q-learning apresentou 8.19 paradas.

Na rede com trés semaforos alinhados, o DQN registrou o menor tempo to-
tal de espera, com 76.94 segundos, em comparac¢do com o sistema de tempo fixo
(94.94 segundos) e o Q-learning (84.97 segundos). Em termos de numero de para-
das, o DQN obteve a menor média, com 9.74 paradas, uma reducao de 20.1% em
comparacao com o sistema de tempo fixo (12.20 paradas). O Q-learning teve uma
média de 10.96 paradas.

Assim, a implementacao de semaforos inteligentes com aprendizado por re-
forco pode melhorar a gestao de trafego em ambientes urbanos.

Vi



Palavras-chave: Semaforos inteligentes, aprendizado por refor¢o, Q-learning,
DQN, gerenciamento de trafego.
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ABSTRACT

This work compares intelligent traffic lights, controlled by reinforcement le-
arning, with fixed-time traffic lights according to the Brazilian Traffic Signaling Ma-
nual, aiming to evaluate their effectiveness in improving traffic flow and reducing
congestion in Brazil.

Q-learning and Deep Q-Network (DQN) algorithms were implemented in a
simple intersection and a network with three aligned traffic lights. Simulations in
the SUMO environment compared the performance of intelligent traffic lights and
fixed-time traffic lights in terms of waiting time, number of stops, and average vehi-
cle speed.

Theresults indicated that, in the simple intersection, the DQN system presen-
ted a 25% reduction in total stops (7.01 stops) compared to the fixed-time system
(9.33 stops). Q-learning presented 8.19 stops. In terms of total waiting time, DQN
achieved an average of 39.24 seconds, representing a 58.8% reduction compared
to the fixed-time system (95.29 seconds). Q-learning had an average of 66.61 se-
conds.

In the network with three aligned traffic lights, DQN obtained the lowest ave-
rage total stops (9.74 stops), a reduction of 20.1% compared to the fixed-time sys-
tem (12.20 stops). Q-learning had an average of 10.96 stops. The total waiting
time was lower in DQN (76.94 seconds) compared to the fixed-time system (94.94
seconds) and Q-learning (84.97 seconds).

Thus, the implementation of intelligent traffic lights with reinforcement lear-
ning can improve traffic management in urban environments.

Keywords: Intelligent traffic lights, reinforcement learning, Q-learning, DQN, traf-
fic management.
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Capitulo 1

Introducao

Segundo dados do Instituto de Pesquisa Econdmica Aplicada (IPEA), o cres-
cimento acelerado das cidades brasileiras, juntamente com o aumento significa-
tivo do numero de veiculos, tem gerado desafios consideraveis para a gestdao do
trafego urbano. Este cenario de superlotacdo das vias publicas ndo sé provoca
atrasos e frustra¢des para os cidadaos, como também contribui para o aumento
da poluicdo ambiental e do consumo de combustiveis fésseis. A falta de politi-
cas especificas que promovam alternativas de transporte eficientes e sustentaveis
intensifica o uso do transporte individual, exacerbando problemas como aciden-
tes de transito e a poluicdao. Nesse contexto, a eficiéncia dos sistemas semafori-
cos desempenha um papel crucial na melhoria do fluxo de trafego e na mitigacao
dos impactos negativos associados aos congestionamentos, sendo essencial para
a sustentabilidade urbana (Instituto de Pesquisa Econdmica Aplicada, 2020).

Neste trabalho, é realizada uma comparacao entre semaforos inteligentes,
controlados por algoritmos de aprendizado por reforco (Q-learning e Deep Q-Learning),
e semaforos de tempo fixo tradicionais em redes de trafego, conforme especifi-
cado no Manual Brasileiro de Sinalizagdo de Transito - Volume V: Sinaliza¢do Sema-
forica (DENATRAN, 2020). A abordagem de aprendizado por reforco permite que
os semaforos aprendam e se adaptem as condic¢des de trafego em tempo real, po-
tencialmente oferecendo uma solu¢ao mais dindmica e eficiente em comparacao
com os métodos tradicionais.



1.1. OBJETIVO GERAL

1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é avaliar a eficacia de semaforos inteligentes,
controlados por algoritmos de aprendizado por reforco, em compara¢ao com se-
maforos de tempo fixo tradicionais, conforme especificado no manual brasileiro
de semaforos, visando melhorar o fluxo de trafego e reduzir o tempo de espera
dos veiculos.

1.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

1) Desenvolver e implementar algoritmos de aprendizado por reforco, es-
pecificamente Q-learning e Deep Q-Network (DQN), para o controle de se-
maforos;

2) Simular o desempenho dos semaforos inteligentes em uma intersecao
simples e em uma rede com trés semaforos alinhados horizontalmente
utilizando o ambiente Simulation of Urban MObility (SUMO);

3) Comparar os resultados dos semaforos inteligentes com os semaforos
de tempo fixo, conforme o manual brasileiro de semaforos, em termos
de tempo de espera, nUmero de paradas e velocidade média dos veicu-
los;

4) Analisar asvantagens e limitacSes dos semaforos inteligentes com apren-
dizado por reforco em relagdao aos semaforos de tempo fixo.

1.3 Justificativa

A escolha deste tema surge da necessidade urgente de melhorar o controle
do trafego nas cidades, onde o numero de veiculos cresce constantemente, pres-
sionando as infraestruturas ja sobrecarregadas. Os semaforos tradicionais, com
tempos fixos, ndo conseguem se adaptar as mudancas rapidas nas condi¢des de
trafego. Em contraste, os semaforos inteligentes, que utilizam algoritmos de apren-
dizado por reforco, podem ajustar os tempos de sinalizagdo em tempo real, ofere-
cendo uma resposta mais eficaz e agil as necessidades das vias (TAYLOR; STONE,
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1.3. JUSTIFICATIVA
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Capitulo 2

Fundamentacao Tedrica

2.1 Aprendizado por Reforco

O aprendizado por reforco é uma area de aprendizado de maquina onde um
agente aprende a tomar decis@es ao interagir com um ambiente dinamico. Se-
gundo (SUTTON; BARTO, 2018), os principais componentes da aprendizagem por
reforco sdo o ambiente, 0 agente, as a¢des, os estados e as recompensas. A Figura

2.1 ilustra este processo:

\

Agente

Estado Recompensa

FONTE: Elaboracdo prépria

Ambiente

Figura 2.1 - Diagrama aprendizado por reforco

Acao

No contexto do aprendizado por reforco, o processo de decisao do agente é
dividido em varias itera¢des conhecidas como steps. Cada step é uma unidade de
interacdo entre o agente e o ambiente. Durante um step, 0 agente realiza um ciclo

no qual:



2.1. APRENDIZADO POR REFORCO

1) Percebe o estado atual do ambiente;
2) Escolhe uma a¢ao com base em sua politica ou estratégia;
3) Executa a agao no ambiente;

4) Recebe um feedback (recompensa) e o novo estado resultante dessa
acao.

O ambiente, segundo (ZHANG et al., 2019), é o contexto no qual o agente
opera e responde as suas a¢des, proporcionando novos estados e recompensas.
Ele é externo ao agente e inclui tudo com o que o agente pode interagir. As ca-
racteristicas e dinamicas do ambiente determinam como o agente aprende e se
adapta ao longo do tempo, influenciando diretamente o processo de tomada de
decisao e aprendizado continuo do agente dentro do ambiente dinamico.

O agente, por sua vez, € a entidade que toma decisdes e aprende com as
consequéncias de suas acdes. Ele observa o estado atual do ambiente, escolhe
e executa a¢des e recebe feedback na forma de recompensas. (KAELBLING; LITT-
MAN; MOORE, 1996) define o agente como o componente que possui a capacidade
de perceber o ambiente através de sensores e influenciar o ambiente através de
atuadores, fazendo com que a aprendizagem ocorra através da interacdo continua
com o ambiente.

As agdes sdo as possiveis decisdes que o agente pode tomar em cada estado.
Elas representam as escolhas que o agente tem disponiveis para tentar influenciar
o0 ambiente de maneira a maximizar suas recompensas futuras. (SUTTON; BARTO,
2018) explica que as a¢bes sdao fundamentais porque elas determinam a trajetéria
gue 0 agente seguira através dos estados, impactando diretamente no processo
de aprendizado.

Os estados sdo representa¢des do ambiente em diferentes momentos. Cada
estado encapsula toda a informacado relevante que o agente precisa para tomar
uma decisdo informada. Segundo (ZHANG et al., 2019), um estado € uma descri¢ao
completa da situa¢do atual do ambiente, e a escolha apropriada dos estados é
crucial para o sucesso do agente.

As recompensas sao feedbacks numéricos que indicam a qualidade das a¢des
tomadas pelo agente. Elas fornecem a informac¢do necessaria para que o agente
aprenda quais a¢bes sao mais vantajosas em termos de maximizar algum critério
de desempenho ao longo do tempo. (SUTTON; BARTO, 2018) afirma que as re-
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2.2. PROCESSOS DE DECISAO DE MARKOV (MDPS)

compensas sao a unica forma de feedback que o agente utiliza para ajustar seu
comportamento e aprender a politica 6tima.

2.2 Processos de Decisao de Markov (MDPs)

Os Processos de Decisao de Markov (MDP) sao uma estrutura matematica
usada para modelar decisGes sequenciais em ambientes estocasticos, onde os re-
sultados dependem tanto do acaso quanto do controle de um agente decisor, con-
forme discutido por (PUTERMAN, 2014). Um MDP é composto por um conjunto de
estados S, um conjunto de a¢des A, uma funcao de transicdo de estados P, que
define a probabilidade de transicao de um estado s para outro estado s’ dado uma
acao a, e uma funcao de recompensa R, que especifica a recompensa ap0s essa
transicao.

Para ilustrar essa definicdo, considere o diagrama mostrado na Figura 2.2,
com trés estados que representam diferentes condi¢Bes do sistema. As transi-
cdes entre esses estados sdo indicadas pelas setas rotuladas com ag¢des, como
aio, ass, € asj, que representam as possiveis decisdes que o agente pode tomar.
A funcdo de transicdo T determina a probabilidade de o sistema se mover de um
estado para outro, dado que uma acdo especifica foi executada. Por exemplo, a
probabilidade de transitar do Estado 1 para o Estado 2 ap0s executar a a¢ao aio
é dada por T(Estado 1, aj9, Estado 2). Da mesma forma, a fun¢do de recompensa
R atribui um valor a cada transi¢cdo. Assim, o valor da recompensa associado a
mover-se do Estado 1 para o Estado 2 utilizando a a¢do a2 € representado por
R(Estado 1, a9, Estado 2), influenciando, assim, a escolha das acfes pelo agente.

Estado 1 ){ (Estado 2
al2

FONTE: Elaboragdo prépria

Figura 2.2 - Diagrama do processo de decisdo de Markov
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2.3. FUNCAO VALOR-ACAO

Os processos de Markov incluem duas propriedades fundamentais. A pri-
meira é a falta de memoéria, que significa que o estado futuro de um sistema
depende apenas do estado atual, ndo dos eventos passados. A segunda € a pro-
babilidade de transicao, onde a transicdo para um estado futuro é determinada
unicamente pelo estado presente.

2.3 Funcao Valor-Acao

A Funcao Valor-Acao, Q(s,a), mostrada na Equacao 2.1, é uma funcao que
estima o valor esperado da recompensa acumulada que pode ser obtida a par-
tir de um estado s ao se tomar uma ac¢do a. Em termos mais simples, a funcao
valor-acao mede a qualidade de uma acdo especifica em um estado especifico,
ajudando o agente a decidir quais a¢des tomar para obter a maior recompensa
possivel no futuro (SUTTON; BARTO, 2018). Formalmente, a fun¢do valor-acao é
definida como:

O(s,a) =E[Rils; = 5,0, = a] (2.1)
onde:
» (O(s,a): Func¢do valor-acdo para o estado s e a acao a.
» E: Valor esperado.
» R;: Recompensa recebida no tempo .
» s;: Estado no tempo r.
» 4. Acdo tomada no tempo ¢.

Isso significa que Q(s,a) é a expectativa da recompensa total que o agente
pode obter ao comecar no estado s, tomar a acao a e seguir a melhor estratégia
possivel dai em diante.
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2.4. POLITICAS

2.4 Politicas

Uma politica, 7, € uma regra ou estratégia que define o comportamento do
agente, especificando a a¢do a que o agente deve tomar em um estado s. A politica
pode ser vista como um mapa que direciona o agente em cada situagao possivel
(KAELBLING; LITTMAN; MOORE, 1996). Em termos matematicos, uma politica pode
ser representada como n(als), na Equacgdo 2.2, que determina a probabilidade de
selecionar cada acdo a dado o estado s:

n(als) = P(als) (2.2)

onde:

» r(als): Politica que mapeia o estado s para a a¢ao a.

» P(als): Probabilidade de selecionar a a¢do a dado o estado s.

Uma politica é dita 6tima se maximiza o valor esperado da recompensa acu-
mulada ao longo do tempo. O objetivo da aprendizagem por refor¢o € encontrar
uma politica 6tima, 7*, que permita ao agente obter a maior recompensa possivel
a partir de qualquer estado.

2.5 Tabela Q

A Tabela Q é uma representac¢ao tabular da Funcdo Valor-A¢do Q(s,a). Em
ambientes discretos, onde o nUmero de estados e a¢des é finito, o agente pode
armazenar os valores Q em uma tabela, onde cada linha corresponde a um estado
s e cada coluna corresponde a uma ac¢do a. Durante o processo de aprendizagem,
0 agente atualiza os valores na Tabela Q para refletir a estimativa atualizada da
recompensa esperada (WATKINS; DAYAN, 1992). A tabela Q é usada em algorit-
mos como o Q-Learning, onde o agente aprende iterativamente a partir de suas
interacdes com o ambiente.

A Tabela 2.1 apresenta um exemplo de Q-table, ilustrando a relacdo entre
estados e agdes com seus respectivos valores Q.
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2.6. EQUACAO DE BELLMAN

Tabela 2.1 - Q-table

Estado Acao 1 Acgao 2 Acao N
Estado1 ValorQ11 Valor Q12 Valor Q1N
Estado2 Valor Q21 Valor Q22 Valor Q2N
Estado3 Valor Q31 Valor Q32 Valor Q3N
Estado M Valor QM1 Valor QM2 Valor QMN

2.6 Equacao de Bellman

A Equacdo de Bellman é uma relacdo de recorréncia que fornece uma ma-
neira de atualizar a Funcdo Valor-Acdao com base nas recompensas recebidas e
nas estimativas futuras. A Equacdo de Bellman para a Fun¢ao Valor-Acdo Q(s,a) é

dada pela Equacdo 2.3:

FONTE: Elaboragdo prépria.

O(s,a) = R(s,a) +vy Z P(s'|s,a) max Q(s’, a’)

onde:

v vyvyy

§ €aacao a.

v

s’

A Equacdo de Bellman expressa a relacdo entre o valor atual e o valor futuro
esperado, permitindo que o agente ajuste suas estimativas de Q iterativamente
(WATKINS; DAYAN, 1992). A capacidade de um agente de ajustar suas estimativas
de valor-acdo com base em novas informacdes e experiéncias permite a aprendi-
zagem e a melhoria continua de seu desempenho.

Q(s,a): Funcao valor-acdo para o estado s e a a¢ao a.
R(s,a): Recompensa imediata recebida ao tomar a a¢do a no estado s.
y: Fator de desconto que valoriza recompensas futuras.

P(s’|s,a): Probabilidade de transicdo para o estado s’ dado o estado atual

max, Q(s’,a’): Maximo valor de Q para todas as acées a’ no novo estado
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2.7. ESTRATEGIA EPSILON-GREEDY

2.7 Estratégia Epsilon-Greedy

A estratégia epsilon-greedy é utilizada na aprendizagem por refor¢o para ba-
lancear exploration e exploitation na tomada de decisdes. Exploration refere-se a
tentativa de novas a¢des para descobrir suas recompensas potenciais, enquanto
exploitation envolve a selecao de acdes que ja sao conhecidas por oferecer as me-
lhores recompensas.

No contexto do controle de semaforos, essa estratégia determina se o agente
deve escolher uma acao aleatéria (exploration) ou a agdo com maior valor Q (exploi-
tation). Com probabilidade ¢, 0 agente escolhe uma acdo aleatéria, e com proba-
bilidade 1 — ¢, escolhe a agdo que maximiza o valor da funcao Q.

Codigo 2.1 - Estratégia epsilon-greedy

1 Para cada episédio:

2 Se numero_aleatorio < e:

3 Selecionar agdo aleatédria

4 Se nédo:

5 Selecionar acao com maior valor Q

Por exemplo, com € = 0.1, ha 10% de chance de o agente escolher aleatori-
amente uma acao, e 90% de chance de escolher a acdo que maximiza o valor Q,
otimizando o fluxo de trafego na intersecao.

2.8 Algoritmo de Q-learning

O Q-learning é um algoritmo off-policy, ou seja, aprende a politica 6tima inde-
pendentemente da politica que esta sendo seguida pelo agente para coletar dados.
Em outras palavras, a politica usada para tomar decisbes (politica de comporta-
mento) pode ser diferente da politica que esta sendo aprendida (politica alvo). O
Q-learning aprende a fun¢do Q através de atualiza¢Bes iterativas,Em que a Equacgao
2.4 realiza a atualizacdo (WATKINS; DAYAN, 1992):

Q(s,a) « Q(s,a) +a [r+ymaxQ(s’,a’) — O(s, a) (2.4)

onde:
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2.8. ALGORITMO DE Q-LEARNING

« € a taxa de aprendizado,

r € arecompensa recebida ap6s a a¢ao q,
v € o fator de desconto,

s € o0 estado atual,

a é a acao tomada no estado s,

s’ € 0 novo estado resultante ap6s a acao a,

vV vy vy vy vYyyy

max, Q(s’,a’) é o valor maximo da fun¢ao Q para o novo estado s’ con-
siderando todas as possiveis acdes a’.

Esta atualizagdo ajusta a estimativa de Q(s,a) com base na diferenca entre a
recompensa observada mais o valor descontado da melhor acdo subsequente e a
estimativa atual de Q(s, a) (WATKINS; DAYAN, 1992).

O pseudocddigo para o algoritmo Q-learning pode ser descrito no Cédigo 2.2:

Cédigo 2.2 - Pseudocodigo do Algoritmo Q-learning

1 1. Inicialize Q(s, a) arbitrariamente

2 2. Para cada episodio:

3 a. Inicialize s

4 b. Para cada passo do episodio:

5 i. Escolha a de s usando uma politica (e-greedy)

6 ii. Execute a, observe r e s’

7 iii. Atualize Q(s, a) usando a formula de atualizacao
8 iv. s <- s?

9 v. Se s for terminal, encerre o episodio

No Aprendizado por Reforco, exploration versus exploitation é um dilema cen-
tral (AUER; CESA-BIANCHI; FISCHER, 2002). A estratégia e-greedy é uma abordagem
comum onde, com probabilidade ¢, uma acao aleatéria é escolhida (exploration), e
com probabilidade 1 — ¢, a melhor a¢do conhecida é escolhida (exploitation). Ajus-
tar e ao longo do tempo permite balancear a descoberta de novas estratégias e a
utilizacdo das melhores estratégias conhecidas (CHEN; WANG et al., 2022).

Os parametros de exploracao, como o valor inicial de ¢, a taxa de decai-
mento e o valor minimo de ¢, sao criticos para o desempenho do algoritmo (CHEN;
WANG et al., 2022). Em sistemas de semaforos inteligentes, esses parametros pre-
cisam ser cuidadosamente ajustados para garantir que o sistema possa descobrir
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2.9. REDES NEURAIS

e adaptar-se a novas condic¢des de trafego sem se tornar excessivamente conser-
vador.

O Q-learning tem se mostrado uma abordagem eficiente para o controle de
semaforos inteligentes, mas enfrenta desafios consideraveis quando aplicado a
cenarios mais complexos, como os ambientes urbanos. Um desses desafios é li-
dar com o grande numero de estados possiveis, que muitas vezes variam conti-
nuamente. Em cidades grandes, o trafego muda de maneira fluida — as variaveis
como a posicdo e a velocidade dos veiculos estdao em constante transformacao,
0 que caracteriza os chamados estados continuos. Esses estados ndo podem ser
facilmente representados em tabelas Q, que sdo mais adequadas para ambientes
discretos. Isso cria um problema de escalabilidade, ja que a tabela Q cresce ex-
ponencialmente conforme aumentam os estados e a¢des, resultando em maior
consumo de memdria e maior tempo de processamento (MELO, 2001). Por isso,
0 Q-learning tradicional pode se tornar impraticavel em ambientes de larga escala,
como o controle de trafego em areas urbanas densas. Para superar essas limita-
cBes, foram desenvolvidas novas abordagens, como o Deep Q-Learning, que utiliza
redes neurais para simplificar o processo de tomada de decisdo em espacos de
estado muito grandes ou continuos. Essa técnica ajuda a generalizar o aprendi-
zado, tornando-o viavel para aplicagdes mais complexas, como o gerenciamento
eficiente de semaforos em grandes cidades (MNIH et al., 2015a).

2.9 Redes Neurais

Redes neurais sao modelos computacionais inspirados no funcionamento do
cérebro humano, capazes de reconhecer padrdes e aprender a partir de dados.
Sao compostas por unidades de processamento chamadas neurdnios artificiais,
gue estdo organizados em camadas: a camada de entrada, camadas escondidas
(ou ocultas) e a camada de saida. Cada neurdnio recebe entradas, realiza uma
operacao matematica sobre elas (geralmente uma soma ponderada seguida de
uma funcdo de ativacao) e passa a saida para os neurdnios da proxima camada
(LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).
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2.9. REDES NEURAIS

2.9.1 Neuronios Artificiais

Os neurdnios artificiais sao as unidades basicas das redes neurais, inspira-
das nos neurdnios biolégicos. Cada neurdnio realiza uma opera¢gdo matematica
sobre suas entradas. O neurdnio recebe multiplas entradas (x,xo,...,x,), aplica
um peso (w) a cada entrada, soma esses valores e adiciona um bias (). A saida (z),
Equacdo 2.5 do neurdnio é entdo passada por uma fung¢ao de ativagao (¢), Equagao
2.6 (GROSSI; BUSCEMA, 2008).

7= Z wix; + b (2.5)
i=1

a=¢(z) (2.6)

A Figura 2.3 mostra a representacao de Neuronio artificial.

Funcdo de soma

¥

o

w2
Entradas e Saida

y’

]

FONTE: Elaboragdo proépria.

Funcio de ativagio

Figura 2.3 - Representacdo de neurdnios artificiais

As redes neurais artificiais sao constituidas por diversos neurénios organiza-
dos em camadas. Essas camadas incluem uma camada de entrada, uma ou mais
camadas ocultas e uma camada de saida. A definicdo e os componentes de uma
RNA envolvem, além dos neurdnios, as fun¢des de ativacao, os métodos de treina-
mento, os algoritmos de otimizacao e os critérios de erro. Cada neurdnio em uma
camada esta conectado a neurdnios da camada subsequente, criando uma rede
densa de conexdes que permite a propagacao de informacgdes e a realizacdo de
calculos complexos (GROSSI; BUSCEMA, 2008).
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2.9. REDES NEURAIS

2.9.2 Funcao de Ativacao

Afuncdo de ativagao é uma componente nas RNAs que introduz ndo-linearidades
no modelo (IN, 2023), permitindo a aprendizagem de padrdes complexos. Uma das
funcbes de ativacao comuns é a RelLU (Rectified Linear Unit), que é definida pela
Equacgao 2.7 :

RelLU(x) = max(0, x) (2.7)

A funcao RelU é utilizada devido a sua simplicidade e eficiéncia computaci-
onal. Ela resolve o problema de satura¢dao de gradientes encontrado em outras
funcbes de ativacdo, como a sigmoide e a tangente hiperbdlica, embora possa so-
frer do problema de "neurdnios mortos", onde alguns neurénios podem parar de
aprender se a entrada for sempre negativa.

A Figura 2.4 ilustra a forma da funcdo RelLU, onde é possivel observar que
todos os valores negativos sdo mapeados para zero, enquanto os valores positi-
vos sdo mantidos inalterados. Isso cria uma linearidade por partes que permite a
introducdo de ndo-linearidade no modelo sem saturar os gradientes.

10 + — RelU(x)

RelU(x)

T
-100 -7.5 =50 =25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0

FONTE: Elaboragdo propria.

Figura 2.4 - Grdfico da func¢éo de ativa¢éo RelLU.
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2.9.3 Perceptron

O Perceptron é a forma mais simples de uma Rede de Neurdnios Artificiais
RNA, composta por um Unico neurdnio que faz uma classificacdo binaria. Ele rea-
liza uma combinacao linear das entradas, seguida por uma func¢do de ativacao, e é
treinado utilizando o algoritmo de aprendizado do perceptron. Matematicamente,
0 perceptron pode ser expresso como:

1 se i wixi+b>0
y= .
0 caso contrario

O Perceptron Multicamadas (MLP), por sua vez, € uma generalizacao do per-
ceptron que inclui multiplas camadas de neurdnios. Essa estrutura é capaz de
resolver problemas de classificagdo nao-linear e de aproximar fun¢des complexas
(MOHAMMADZADEH et al., 2022). O treinamento do MLP é realizado através do
algoritmo de retropropagacao, que ajusta os pesos e biases da rede.

Input Layer

Input Data— ~— Output

FONTE: (MVOHAMMADZADEH et al., 2022) Rede Neural Perceptron Multicamadas.

Hidden Layers

Figura 2.5 - Arquitetura Bdsica de uma Rede Neural Perceptron Multicamadas (MLP)

2.10 Rede Neural Profunda

Redes neurais profundas (Deep Neural Networks, DNN) sao uma classe de mo-
delos de aprendizado de maquina compostos por multiplas camadas de neurdnios
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2.10. REDE NEURAL PROFUNDA

artificiais. Essas camadas sao projetadas para aprender representac¢des hierarqui-
cas dos dados de entrada, permitindo a deteccdo e modelagem de padrdes com-
plexos. DNNs sao amplamente aplicadas em diversas areas, incluindo reconhe-
cimento de imagem, processamento de linguagem natural e controle de trafego
(GOODFELLOW,; BENGIO; COURVILLE, 2016).

No contexto deste trabalho, uma aplicacdo eficaz das DNNs é o Deep Q-
Network (DQN). O DQN é uma técnica de aprendizado por refor¢o que combina
redes neurais profundas com o algoritmo de Q-Learning, permitindo que o sistema
aprenda politicas de controle diretamente a partir de dados de entrada de alto ni-
vel, como imagens ou dados de sensores de trafego (MNIH et al., 2015a).

As principais técnicas utilizadas pelo DQN incluem o Replay de Experiéncia
e as Redes de Alvo. A técnica de Replay de Experiéncia consiste em armazenar
transicdes de estado, acdo, recompensa e proximo estado em uma memoria de
replay. Durante o treinamento, amostras aleatérias dessa memdria sao utilizadas
para atualizar a rede neural, o que ajuda a estabilizar o treinamento ao quebrar a
correlacao entre sequéncias consecutivas de dados (LIN, 1992).

Por outro lado, as Redes de Alvo sdo copias da rede principal que sao atua-
lizadas periodicamente. Essas redes fornecem valores de Q mais estaveis para a
atualizacdo do treinamento, reduzindo a variacdo e, consequentemente, melho-
rando a estabilidade do modelo.
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Capitulo 3

Estado da Arte

Para elabora¢ao do semaforo de tempo fixo, foi adotado o Manual Brasileiro
de Sinalizacdo de Transito - Volume V: Sinalizacdo Semaférica (DENATRAN, 2020),
que fornece diretrizes para a configura¢ao e operacao de sistemas semaforicos no
Brasil. Apesar daimportancia deste manual, ele ndo aborda a utilizagdo de técnicas
avancadas de controle de trafego, como o aprendizado por reforco.

Além disso, artigos e estudos sobre otimiza¢do de semaforos por aprendiza-
gem por refor¢o e outros tipos de algoritmos foram referenciados para contextu-
alizar este trabalho:

» Adaptive Traffic Signal Control with Deep Reinforcement Learning: Este es-
tudo apresenta um modelo de controle de sinal de trafego utilizando
DRL, mostrando reduc¢d8es significativas nos atrasos de trafego. No en-
tanto, falta uma analise detalhada sobre a aplicacdo em cenarios espe-
cificos como os brasileiros (MURESAN; FU; PAN, 2019).

» Optimization of Traffic Light Control Using Fuzzy Logic Sugeno Method: Ex-
plora a aplicacao de légica fuzzy para otimizar o controle de sinais de
trafego, destacando a integracdao com métodos de aprendizado por re-
forco. Contudo, este trabalho ndo compara diretamente com semaforos
de tempo fixo conforme normas especificas (KARTIKASARI; PRAKARSA;
PRADEKA, 2020).

» Traffic Signal Optimization Control Method Based on Adaptive Weighted Ave-
raged Double Deep Q Network: Descreve um sistema de DRL para otimi-
zagao de sinais de trafego que reduz o tempo médio de espera dos vei-
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culos. Este estudo se concentra em melhorias especificas de algoritmos,
mas ndo aborda a comparag¢do com sistemas de tempo fixo tradicionais
(CHEN et al., 2023).

» Distributed Signal Control of Arterial Corridors Using Multi-Agent Deep Rein-
forcement Learning: Examina a utilizacdo de DRL em um ambiente multi-
agente para a coordenacdo de sinais de trafego em tempo real. Embora
inovador, carece de uma analise comparativa detalhada com sistemas
fixos e a aplicabilidade em diferentes contextos de infraestrutura (LI et
al., 2023).

» Transfer Learning in Deep Reinforcement Learning: A Survey: Analisa como
o aprendizado por transferéncia pode ser aplicado em DRL para melho-
rar o desempenho de modelos em diferentes cenarios de controle de
trafego. Este estudo destaca a eficiéncia do aprendizado por transfe-
réncia, mas nao considera a implementacdo pratica em sistemas sema-
foricos existentes (ZHU et al., 2023).

Em contraste com esses estudos, o presente trabalho se diferencia ao focar
na comparacao direta entre algoritmos de aprendizado por reforco (Q-learning e
DQN) e semaforos de tempo fixo, especificamente no contexto das normas bra-
sileiras de sinalizacao de transito. A analise realizada em dois cenarios distintos,
utilizando o ambiente SUMO, oferece uma base robusta para entender as vanta-
gens e limita¢cdes de cada abordagem em condic¢Bes especificas de trafego. Este
estudo visa preencher a lacuna existente na literatura sobre a aplicacdo pratica e
comparativa de técnicas avancadas de controle de trafego em conformidade com
as normas brasileiras.
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Capitulo 4

Ferramentas Utilizadas

Este capitulo apresenta as principais ferramentas e tecnologias empregadas
no desenvolvimento do sistema de controle de trafego com aprendizagem por re-
forco. Todo o desenvolvimento foi realizado utilizando a linguagem de programa-
cdo Python, devido a sua flexibilidade e vasta colecdo de bibliotecas para aprendi-
zado de maquina e simulacao. A seguir, sdo detalhados os programas e bibliotecas
que foram utilizados para a modelagem, simula¢ao e implementacdo dos algorit-
mos de controle de trafego. Cada secdo descreve uma ferramenta especifica e
como elas foram aplicadas neste projeto.

4.1 Hardware Utilizado

Para o desenvolvimento e treinamento das redes neurais utilizadas neste tra-
balho, foi empregado um notebook com as seguintes especificacdes de hardware:

» Processador: Intel(R) Core(TM) i5-4200U CPU @ 1.60GHz, 2.30 GHz, 2
nucleos, 4 threads.

» Memoria RAM: 6,00 GB.

» Sistema Operacional: Microsoft Windows 10 Home Single Language.

Uma limitagdo importante deste hardware é a auséncia de uma placa de vi-
deo dedicada (GPU), o que forcou a utilizagdo da CPU para o treinamento das re-
des neurais. Isso impacta diretamente no tempo de treinamento, uma vez que
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4.2. SUMO

GPUs sdao mais adequadas para operacfes de processamento paralelo intensivo,
comuns em tarefas de aprendizado profundo. No entanto, as configuracdes uti-
lizadas foram suficientes para a realizacdo dos experimentos propostos, com o
devido ajuste nos parametros de treinamento para adequacao a capacidade com-
putacional disponivel.

4.2 SUMO

O SUMO (Simulation of Urban MObility) € um simulador de trafego multimodal
e altamente eficiente que permite a modelagem e simula¢do de redes de trafego
urbano. Desenvolvido para fornecer uma plataforma flexivel e extensivel, o SUMO
€ amplamente utilizado em pesquisas e desenvolvimentos que envolvem a analise
de sistemas de transporte e o impacto de diferentes estratégias de controle de
trafego (Eclipse Foundation, 2018).

O SUMO permite a criagdo de cenarios realistas de trafego, onde veiculos,
pedestres e transportes publicos podem ser simulados em um ambiente urbano
detalhado. Os usuarios podem definir redes de ruas complexas, configurar sinais
de transito, e simular o comportamento do trafego em diferentes condicdes. Essa
capacidade de simula¢ao detalhada é crucial para testar e validar algoritmos de
controle de trafego baseados em aprendizado por reforco, que dependem de da-
dos realistas para otimizar suas politicas de decisdo.

Além disso, o SUMO suporta a integracao com outras ferramentas e biblio-
tecas através da interface TRACI (Traffic Control Interface). Essa interface permite a
comunicacao em tempo real entre o SUMO e programas externos, possibilitando
gue os agentes de aprendizado por reforco interajam diretamente com a simu-
lacdo. Isso é fundamental para o treinamento de modelos, pois permite que os
agentes executem agdes e coletem dados em um ambiente dinamico e interativo.

O SUMO também oferece uma variedade de funcionalidades adicionais, como
aimportacdo de mapas do OpenStreetMap, a configuracdo de rotas especificas para
veiculos, e a simulacao de diferentes tipos de infraestruturas de transporte. Essas
funcionalidades permitem a criacdo de simula¢des altamente customizadas e de-
talhadas, adequadas para uma ampla gama de estudos e experimentos no campo
do gerenciamento de trafego.

Outro aspecto importante do SUMO é sua capacidade de simula¢gdo em larga
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escala, permitindo a modelagem de grandes areas urbanas com milhares de vei-
culos em movimento. Essa capacidade € essencial para avaliar o impacto de es-
tratégias de controle de trafego em redes de transporte complexas e densamente
povoadas. A precisdo e a escalabilidade do SUMO o tornam uma ferramenta in-
dispensavel para pesquisadores e engenheiros que buscam desenvolver solu¢des
inovadoras para os desafios do trafego urbano.

4.3 TRACI

A interface TRACI (Traffic Control Interface) permite a comunicag¢do entre o
SUMO e programas externos. Isso é essencial para implementar o controle dina-
mico dos semaforos, permitindo que os agentes de aprendizado por reforco inte-
rajam com a simulacdo em tempo real. O uso do TRACI facilita a execucdo de acdes
e a coleta de dados durante a simulacdo, aspectos essenciais para o treinamento
de modelos de aprendizado por reforco (Eclipse Foundation, 2024).

O TRACI fornece uma ampla gama de comandos que permitem o controle
detalhado de diversos elementos da simula¢ao, como a alteracao dos estados dos
semaforos, a manipulacdo do trafego de veiculos e a coleta de informacgdes espe-
cificas sobre o fluxo de trafego. Esse nivel de controle e observacdo é crucial para
a aplicacao de técnicas de aprendizado por reforco, que dependem de interacdes
continuas com o ambiente para otimizar politicas de decisao.

Além disso, a interface TRACI suporta a execucdo de simula¢des distribuidas,
onde multiplos agentes de controle podem operar simultaneamente em diferentes
partes da rede de trafego. Isso permite a implementacao de sistemas de controle
descentralizados e colaborativos, que sdao essenciais para gerenciar redes de tra-
fego complexas e interconectadas. A flexibilidade do TRACI em integrar-se com
diversas linguagens de programacao, como Python e C++, amplia ainda mais seu
potencial para pesquisas e desenvolvimento de solu¢des inovadoras no campo de
gerenciamento de trafego.

4.4 Gymnasium

O Gymnasium é um toolkit amplamente utilizado para o desenvolvimento e
comparacao de algoritmos de aprendizado por reforco. Ele fornece ambientes pa-
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dronizados que facilitam o treinamento e a avaliacao de diferentes algoritmos. A
padronizacdo e a flexibilidade do Gymnasium tornam-no ideal para o desenvolvi-
mento de sistemas complexos de controle de trafego, onde é necessario um ambi-
ente que possa ser facilmente configurado e adaptado(Farama Foundation, 2024).

Um dos principais beneficios do Gymnasium é sua compatibilidade com di-
versos algoritmos de aprendizado por reforco, desde os mais basicos até os mais
avancados, como DQN (Deep Q-Network), PPO (Proximal Policy Optimization) e A3C
(Asynchronous Advantage Actor-Critic). Essa compatibilidade permite que pesquisa-
dores e desenvolvedores comparem o desempenho de diferentes abordagens de
maneira sistematica.

Além disso, o Gymnasium oferece ferramentas para monitorar o progresso
do treinamento dos agentes, incluindo métricas de desempenho e visualiza¢des de
politicas. Isso é fundamental para ajustar hiperparametros e melhorar a eficiéncia
do aprendizado. A capacidade de criar ambientes personalizados no Gymnasium
permite simular cenarios de trafego especificos e testar como diferentes politicas
de controle afetam o fluxo de trafego.

O Gymnasium também facilita a integracdo com bibliotecas de aprendizado
profundo, como TensorFlow e PyTorch, permitindo a implementac¢ao de redes neu-
rais complexas para a tomada de decisdo. Essa integracdo é essencial para o de-
senvolvimento de agentes de aprendizado por refor¢o que possam lidar com a alta
dimensionalidade e a complexidade dos dados de trafego.

4.5 Stable Baselines3

Esta biblioteca oferece implementacdes estaveis e eficientes de diversos algo-
ritmos de aprendizado por reforco. Utilizar o Stable Baselines3 permite a integracao
de algoritmos avancados como o Deep Q-Network e Q-Learning, proporcionando
uma base sélida para a experimentac¢do e desenvolvimento de solu¢des de con-
trole de trafego (Raffin, Antonin and Hill, Ashley and Gleave, Adam and Kanervisto,
Anssi and Ernestus, Maximilian and Dormann, Noah, 2024).

O Stable Baselines3 é projetado para ser facil de usar e bem documentado, o
gue acelera o processo de desenvolvimento e permite que pesquisadores e enge-
nheiros foquem na experimentac¢do e na melhoria dos algoritmos.

Uma caracteristica importante do Stable Baselines3 é sua capacidade de re-
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alizar experimentos reproduziveis. Isso € alcancado através da configuragao con-
sistente de sementes aleatdrias e da estruturagdo sistematica dos experimentos.
A reprodutibilidade é crucial em pesquisas cientificas para validar resultados e
compara-los de forma justa.

Além disso, o Stable Baselines3 integra-se bem com o Gymnasium, facilitando
a criagcao de pipelines de treinamento completos e eficientes. A biblioteca também
suporta o uso de GPU para acelerar o treinamento de modelos complexos, o que é
especialmente util em simulac8es de trafego onde a velocidade de processamento
pode ser um gargalo.

O uso do Stable Baselines3 em conjunto com outras ferramentas, como o
TRACI e o Gymnasium, cria um ecossistema robusto para o desenvolvimento de
sistemas inteligentes de controle de trafego, permitindo a explora¢dao de novas
fronteiras no gerenciamento eficiente e adaptativo de redes de trafego urbano.
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Capitulo 5

Metodologia

Neste capitulo, serd desenvolvido todo o processo de constru¢do do sema-
foro fixo e dos algoritmos de aprendizagem por reforco, Q-learning e Deep Q-
Network. Cada um desses modelos foi implementado e testado em um ambiente
simulado no SUMO para avaliar sua eficiéncia na gestdo do fluxo de trafego.

5.1 Definicao dos Ambientes

A escolha dos ambientes para o treinamento dos semaforos inteligentes bus-
cou equilibrar realismo e viabilidade computacional. A interse¢ao simples foi se-
lecionada por oferecer um ambiente de controle direto e menor variabilidade, o
que facilita a analise inicial dos algoritmos. Esse cenario permite observar o com-
portamento do algoritmo em uma situagao tipica, onde a otimizacdo dos tempos
de semaforo pode ser testada de maneira mais direta.

Por outro lado, o cenario com trés interse¢8es alinhadas foi escolhido para
simular um ambiente urbano mais dindmico, com multiplas intera¢bes entre sema-
foros. Este cenario representa um desafio adicional, embora tenha sido limitado a
trés interse¢des para manter a complexidade dentro dos limites operacionais do
Q-Learning e do hardware disponivel. Além de ser um caso realista em termos de
organizac¢ao urbana, essa escolha permite testar a capacidade dos algoritmos de
gerenciar coordenacdo de trafego em vias conectadas, sem ultrapassar as capaci-
dades computacionais.
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5.2 Métricas de avaliacao

Foram utilizadas trés métricas principais de avaliacdo para medir o desem-
penho de ambos os métodos: o total de paradas, o tempo total de espera e a
velocidade média do sistema.

1) Total de Paradas: Mede quantas vezes os veiculos pararam na rede. O
objetivo é reduzir esse numero para melhorar o fluxo de trafego.

2) Tempo Total de Espera: Representa o tempo acumulado em que os
veiculos ficaram parados nos semaforos. Areduc¢do dessa métrica indica
maior eficiéncia do sistema.

3) Velocidade Média do Sistema: Indica a velocidade média dos veiculos
durante a simulacdo. Aumentar essa métrica reflete um trafego mais
fluido.

5.3 Descricao das Redes de Trafego

As redes foram simplificadas e elaboradas especificamente para observa-
cdo do transito de veiculos, os fluxos de veiculos foram definidos com base nos
exemplos fornecidos pelo Manual Brasileiro de Sinalizacao de transito (DENATRAN,
2020). Foram considerados dois cenarios distintos para a analise: uma intersecao
simples e uma rede com trés semaforos alinhados horizontalmente.

5.3.1 Intersecao Simples

A primeira rede de trafego consiste em uma intersecao simples. Cada inter-
secdao é o encontro de duas vias, cada uma com quatro faixas: duas faixas para
trafego de entrada e duas faixas para trafego de saida. Ha uma faixa para seguir
em frente e outra para seguir em frente ou virar a direita, totalizando oito faixas
na intersecdo. As vias sao orientadas em sentido duplo.
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FONTE: Elaboragdo prépria.

Figura 5.1 - Interse¢do simples utilizada na simulagéo

5.3.2 Rede com Trés Interse¢des Alinhadas Horizon-
talmente

A segunda rede de trafego é mais complexa, composta por trés semaforos
alinhados horizontalmente ao longo de um corredor principal. Esta configuracao
visa representar uma sec¢ao de uma via arterial urbana. Cada semaforo controla
uma intersecao, similar a descrita anteriormente, com quatro vias e duas faixas
de trafego em cada direcdo. As intersec¢des estao espacadas uniformemente a
uma distancia de 150 metros entre si, com objetivo de avaliar o impacto que um
semaforo tem no fluxo de trafego nos semaforos subsequentes, causando filas e
atrasos em cadeia.

FONTE: Elaboracdo propria.

a 1om
L

Figura 5.2 - Rede com trés semdforos alinhados horizontalmente utilizada na simula¢cdo

5.4 Semaforos de Tempo Fixo

Um semaforo de tempo fixo € um tipo de semaforo de transito que opera com
ciclos de sinalizacao pré-determinados e constantes. Isso significa que os tempos
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para os sinais verde, amarelo e vermelho sdo definidos e ndo mudam com base
nas condicBes de trafego. No presente tdpico, todos os passos descritos foram
baseados no Manual Brasileiro de Sinalizacdo de Transito - Volume V: Sinalizacao
Semaforica (DENATRAN, 2020).

Etapa I: Definicao das condi¢des em que a programacao ira operar.
Etapa Il: Determinag¢do das caracteristicas operacionais do trafego.

Etapa IlI: Calculo da programacao semaforica.

vvyyvyy

Etapa IV: Implementac¢do da programacao e avaliacdo dos resultados.

5.4.0.1 Etapa l: Condic¢oes de trafego

a) Levantamento das Caracteristicas do Local: Para esta simulacdo, variaveis
como geometria, topografia, presenca de pedestres e horarios de pico ndo sao
consideradas. A intersecdo utilizada é apresentada na Figura 5.3.

150m z
all
5m P
********** S io—
=
777777777 %> 7 20m ‘7777777777

FONTE: Elaboragdo prépria.

Figura 5.3 - Caracteristicas da intersecdo simples utilizada na simulagéo.

b) Periodo de abrangéncia: Na simulacdo, os fluxos de veiculos foram manti-
dos constantes durante toda a simulacdo, sem distin¢ao de periodos especificos.
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c) Tempo de ciclo maximo: O tempo de ciclo maximo adotado é de 120 se-
gundos.

d) Analise dos movimentos: Os movimentos considerados (MV) sao especifi-
cados da seguinte forma: MV1: Sul para Leste, MV2: Sul para Norte, MV3: Leste
para Norte, MV4: Leste para Oeste, MV5: Norte para Oeste, MV6: Norte para Sul,
MV7: Oeste para Sul, MV8: Oeste para Leste. A representa¢do dos movimentos
(MV) é apresentada na Figura 5.4.

FONTE: Elaboragdo prépria.

Figura 5.4 - Representacéo dos movimentos.

Com base nessa analise, foi elaborada a tabela de movimentos conflitantes
(Tabela 5.1).

e) Determinacdo dos grupos de movimentos: Os movimentos de trafego que
compartilham as mesmas vias sao agrupados em grupos de movimentos (

f) Definicdo do diagrama de estagios: O diagrama de estagios € uma repre-
sentac¢ao grafica que mostra os movimentos agrupados de trafego permitidos si-
multaneamente em cada estagio do ciclo semaférico.

No estagio 1, os grupos GM1 e GM2 estdo verdes enquanto GM3 e GM4 estdo
vermelhos. No estagio 2, os grupos GM3 e GM4 estdo verdes enquanto GM1 e GM2
estao vermelhos. A Figura 5.5 ilustra o Diagrama de estagios de um ciclo completo
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Tabela 5.1 - Tabela de Movimentos Conflitantes

MV1 | MV2 | MV3 | MV4 | MV5 | MV6 | MV7 | MV8
MV1 X
Mv2 X X X
MV3
MVv4 X X X
MV5
MVe X X X
Mv7
MV8 X X

FONTE: Elaboracdo prépria

de operacado.

Estagio 1 Estagio 2
GM2 f GM3 GM2 |
GM3
<
— o
g | GM4 GM1 GM4
i v GM1

Figura 5.5 - Diagrama de estagios dos semdforos

g) Definicao dos grupos semaféricos: Os grupos semaféricos, conforme de-
finidos no manual, sdo agrupamentos que atendem os movimentos que recebem
as mesmas indicacdes luminosas ao longo do ciclo.

No simulador SUMO, esses grupos sao representados por sequéncias de ca-
racteres que indicam o estado dos sinais para cada movimento especifico. Cada
caractere na sequéncia corresponde a um movimento de trafego, onde ‘G’ indica
um sinal verde (permissao para avancar) e 'r' indica um sinal vermelho (proibicdo
de avancar).

h) Determinac¢do dos parametros de seguranca dos grupos de movimentos:
O tempo de verde de seguranca € de 12 segundos para todos os grupos de movi-
mentos.
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Entreverdes: O intervalo entreverdes é um tempo de seguranca projetado
para prevenir colisdes entre veiculos que estdao terminando seu direito de passa-
gem e aqueles que estao prestes a obté-lo no proximo estagio. Este periodo ocorre
entre o final do sinal verde de um estagio e o inicio do sinal verde do estagio se-
guinte, e pode ser determinado utilizando a Equacao 5.1.

v do+c
tont = Lpr + + 5.1
TP &1

tens = tempo de entreverdes, em s;

t,» = tempo de percep¢do e reagdo do condutor, ems;

>

>

» v =velocidade do veiculo, em m/s;

» a,, = maxima taxa de frenagem admissivel em via plana (3,0 m/s?);
>

i = inclinacdo da via na aproximacdo, sendo positivo em rampas ascen-
dentes e negativos em rampas descendentes;

v

g = aceleracdo da gravidade (9, 8 m/s?);

v

do = extensdo da trajetoria do veiculo entre a linha de retencdo e o tér-
mino da area de conflito, em metros;

» ¢ =comprimento do veiculo, em metros.

Ao determinar o tempo de entreverdes, o tempo de vermelho geral, que é o
intervalo em que todas as luzes estdao vermelhas, pode ser calculado utilizando a
ultima parcela da Equacao 5.1, conforme a Equacdo 5.2:

= B22C (5.2)

1%

Quanto ao tempo de amarelo, este sera igual a soma das duas primeiras par-
celas da Equacao 5.1, conforme a Equacao 5.3:

v
tam = tpr + m (5.3)

PFC - Engenharia Elétrica - COEEL 30



5.4. SEMAFOROS DE TEMPO FIXO

Utilizando os valores sugeridos pelo DENATRAN (DENATRAN, 2020), ondez,,, =
2s, v =13,90m/s (50 km/h), do = 15m, ¢ = 5m, e i = 0 (superficie plana), e substi-
tuindo nas equacdes de tempo de entreverdes 5.1, tempo de vermelho geral 5.2 e
tempo de amarelo 5.3, encontramos os seguintes resultados:

Tempo de vermelho geral:

fe = 27 s (5.4)
1%
Tempo de amarelo:
tam = tpr + m ~45s (5.5)
Tempo de entreverdes:
Tent = lyg +lam ® DS (5.6)

5.4.0.2 Etapa ll: Caracteristicas de trafego

a) Taxa de Fluxo de Saturacdo: A taxa de fluxo de saturacao (S) € uma medida
da capacidade maxima de uma faixa de trafego em termos de veiculos por hora
por faixa.

A taxa de fluxo de saturacao (FS) é dada por:

3600 X v
- d

FS (5.7)

A taxa de fluxo de saturacdo é calculada considerando:

» Velocidade maximav = 13,9 m/s
» Comprimento do veiculoc=5m
» Tempo dereagdor, =25

» Distancia que o veiculo percorre desde o momento em que o motorista
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identifica uma situac&o até parar efetivamente. E calculada como:

d=c+v Xty =328m (5.8)

Substituindo os valores apresentados na Equacdo 5.8 na Equagdo 5.9, a taxa
de fluxo de saturacao (FS) é dada por:

3600 x 13,9

FS = 8 ~ 1525 veiculos/h/faixa (5.9)

Como cada via possui 2 faixas, temos:

FS =2x S ~ 3050 veiculos/h/via (5.10)

b) Fluxos de veiculos por via: Os fluxos de veiculos observados foram captu-
rados utilizando sensores de /oop no simulador SUMO. Os fluxos que foi definido
esta exibido na Imagem 5.6.

F2

FONTE: Elaboracdo prépria

Figura 5.6 - Fluxos de veiculos

O fluxo utilizado foi o maior fluxo observado durante uma simulacdo de 1
hora. O arquivo que insere os detectores de /oop no SUMO foi feito conforme o

Cédigo 5.1:
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Cdédigo 5.1 - Insercéo de Detectores de Loop no SUMO

1 <additional>
2 <!-- Detectores para uma via especifica -->

5 <inductionLoop id="{lane_idl}" lane="{lane_idl}"

4 pos="{pos}" freq="{freql}t"
5 file="{lane_id}.xml"/>
¢ </additional>

Os valores de cada fluxo estao listados abaixo:

» F; =1020 veiculos/h/via
» Fy =1140 veiculos/h/via
» 3 =1080 veiculos/h/via
» F, =1020 veiculos/h/via

c) Tempo perdido inicial e final de cada grupo de movimentos: Neste exemplo
de simulag¢do no SUMO, ndo houve levantamento de campo dos tempos perdidos
devido ao contexto totalmente simulado. Portanto, considerou-se que o tempo
perdido de cada grupo de movimentos corresponde ao seu tempo de entreverdes.

5.4.0.3 Etapa lll: Calculo da programacao semaforica

a) A taxa de ocupacado (y) € uma medida utilizada para avaliar o grau de utili-
zacdo de uma via ou um sistema de trafego. Ela é calculada pela Equacao 5.11:

Y= (5.11)

utilizando a Equacdo 5.11 é possivel calcular a taxa de ocupagado de cada via:

_ 1020 _
> y1 = m —033

_ 1140 _
> y2 = 3050 —037

_ 1080 _
> y3 = 3050 =0.35

_ 1020 _
> Y4 = m —033
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b) Definicdo dos grupos de movimentos criticos: Movimentos criticos sdo
aqueles fluxos de trafego em uma interse¢dao que tém a maior influéncia pois sao
0s que apresentam maior demanda ou ocupagao.

GM1 e GM2, assim como GM3 e GM4, recebem sinal verde simultaneamente.
Portanto, o grupo de movimento critico deve ser determinado pela maior taxa de
ocupacado entre os dois grupos de movimentos, sendo ys e ys.

A soma das taxas de ocupacao dos grupos criticos é dada pela Equag¢do 5.12.

Z yi=y2+y3=037+0.35=0.72 (5.12)

c) Calculo do Tempo Perdido Total (7,)

O Tempo Perdido Total (7)) € o tempo durante o ciclo de sinalizagdo em que
nenhum movimento de trafego esta avancando, ou seja, o tempo de amarelo e o
tempo de vermelho dos 2 estagios.

Portanto, o tempo perdido total € mostrado na Equacao 5.13.

T, = (4sde amarelo+1sdevermelho) x2=10s (5.13)

d) Calculo do Tempo de Ciclo e Tempos de Verde: O tempo de ciclo é calculado
pelo método do grau de saturagdo maximo (p;):

pi= 2L (5.14)

Xmi

Adotando x,,2 = 0.85 e x,,3 = 0.90, obtém-se os seguintes resultados:

v
RS
[\

I
‘O
w
J

Il

Somando estes valores, tem-se:

D pi=044+0.39=0.83 (5.15)
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O tempo de ciclo (¢.), calculado pelo método de saturagdo maxima, é dado
pela Equacao 5.16:

T, 10

tC: = =
1-Sp; 1-0.83

59's (5.16)

e) Tempo de Verde Efetivo: O tempo de verde efetivo é calculado por meio
da Equacdo 5.17:

Iverde efetivo = Pi X I¢ (5.17)
Portanto, os resultados sao:

P fverde efetivo para estagio1 = 0.44%59=26s

P fverde efetivo para estagio 2 = 0.39x59 =235

5.4.0.4 Etapa IV: Implementacao da Programacao e
Avaliacao dos Resultados

ApOs a realizacdo dos calculos necessarios, foi implementada a programacao
do semaforo de tempo fixo na plataforma SUMO (Simulation of Urban MObility).
A configuracdo dos tempos de sinaliza¢ao foi definida utilizando a seguinte logica
de temporizacao mostrado no Cédigo 5.2:

Cddigo 5.2 - Ldgica de temporizagéo do semdforo

1 <tlLogic id="t" type="static" programID="0" offset="0">

2 <phase duration="23" state="GGGrrrGGGrrr"/>
3 <phase duration="4" state="yyyrrryyyrrr"/>
4 <phase duration="1" state="rrrrrrrrrrrr"/>

<phase duration="26" state="rrrGGGrrrGGG"/>

6 <phase duration="4" state="rrryyyrrryyy"/>

7 <phase duration="1" state="rrrrrrrrrrrr"/>

¢ </tlLogic>
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Essa configuracdo estabelece as seguintes fases de sinalizacdo:

» Fase 1: Duracdo de 23 segundos, com sinal verde para o primeiro con-
junto de vias.

» Fase 2: Durac¢do de 4 segundos, com sinal amarelo para o primeiro con-
junto de vias.

» Fase 3: Durac¢do de 1 segundo, com todos os sinais em vermelho.

» Fase 4: Duracao de 26 segundos, com sinal verde para o segundo con-
junto de vias.

» Fase 5: Durac¢do de 4 segundos, com sinal amarelo para o segundo con-
junto de vias.

» Fase 6: Duracdo de 1 segundo, com todos os sinais em vermelho.

O codigo foi executado no SUMO para simular o comportamento do trafego
com base nessa logica de temporizacdo. Durante a simulagao, foi observado aten-
tamente o funcionamento do semaforo, verificando-se que operava conforme o
esperado. O fluxo de trafego apresentou um comportamento satisfatério, com
tempos de espera dentro dos limites aceitaveis e sem congestionamentos signifi-
cativos.

5.4.0.5 Coordenacao dos Trés Semaforos

A coordenacdo semaférica € a pratica de sincronizar multiplos semaforos
ao longo de uma via para otimizar o fluxo de trafego, reduzindo o tempo de vi-
agem e minimizando paradas desnecessarias. Ela envolve o calculo de defasa-
gems(atrasos) adequados para cada semaforo, garantindo que os veiculos possam
se deslocar entre eles de forma continua e eficiente.

Os tempos de ciclo, verde, amarelo e vermelho foram definidos da mesma
forma que na intersecdo simples apresentada anteriormente. Para os trés sema-
foros, o tempo de amarelo sera de 4 segundos e o tempo de vermelho sera de 1
segundo. Os demais tempos sdao mostrados a seguir:

» Semaforo 1:
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» Tempo de ciclo =43s
» Tempo verde (Estagio 1) = 11s
» Tempo verde (Estagio 2) = 22s

» Semaforo 2:

» Tempo de ciclo =43s
» Tempo verde (Estagio 1) = 11s
» Tempo verde (Estagio 2) = 22s

» Semaforo 3:

» Tempo de ciclo=51s
» Tempo verde (Estagio 1) = 13s
» Tempo verde (Estagio 2) = 28s

Para determinar a defasagem, primeiro foi calculado o tempo de viagem (T)
entre os semaforos. O tempo de viagem é dado pela Equagdo 5.18:

T=— 5.18

- (5.18)

onde: - D é a distancia entre os semaforos, igual a 150 metros. - V é a veloci-
dade média dos veiculos, igual a 12,50 m/s.

Substituindo os valores, obtém-se:

150 m

T=——
12,50 m/s

=12s
Em seguida, para calcular a defasagem entre os semaforos, foram conside-
rados os tempos verdes e o tempo de viagem.

O célculo da defasagem é feito somando o tempo verde do estagio relevante
ao tempo de viagem entre os semaforos para garantir a sincronizagao correta do
fluxo de trafego.

A defasagem entre o Semaforo 1 (t1) e o Semaforo 2 (t2) é dada por:
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Defasagem,, = 22s + 12s = 34s

Analogamente, a defasagem entre o Semaforo 2 (t2) e o Semaforo 3 (t3) é:

Defasagem,; = 28s + 125 = 40s

As defasagens (offset) calculadas foram implementadas nos controladores de
semaforo no Pseudocddigo 5.3:

Cddigo 5.3 - Ldgica final de temporizacdo dos semdforos

1 <tlLogic id="t1"

2 <phase
3 <phase
4 <phase
5 <phase
6 <phase
7 <phase

¢ </tlLogic>

9 <tlLogic id="t2"

10 <phase
11 <phase
12 <phase
13 <phase
14 <phase
15 <phase

16 </t1LOgiC>

17 <tlLogic 1id="t3"

18 <phase
19 <phase
20 <phase
21 <phase
22 <phase
23 <phase

24 </tlL0giC>

type="static"

duration="11"

duration="4"
duration="1"
duration="22
duration="4"

duration="1"

type="

static"

duration="11"

duration="4"
duration="1"
duration="22
duration="4"

duration="1"

type="

static"

duration="13"

duration="4"
duration="1"
duration="28
duration="4"

duration="1"

programID="0"
state="GGGrrrGGGrrr"/>
state="yyyrrryyyrrr"/>
state="rrrrrrrrrrrr"/>
state="rrrGGGrrrGGG" />
state="rrryyyrrryyy"/>

state="rrrrrrrrrrrr"/>

programID="0"
state="GGGrrrGGGrrr"/>
state="yyyrrryyyrrr"/>
state="rrrrrrrrrrrr"/>
state="rrrGGGrrrGGG" />
state="rrryyyrrryyy"/>

state="rrrrrrrrrrrr"/>

programID="0"
state="GGGrrrGGGrrr"/>
state="yyyrrryyyrrr"/>
state="rrrrrrrrrrrr"/>
state="rrrGGGrrrGGG" />
state="rrryyyrrryyy"/>

state="rrrrrrrrrrrr"/>

offset="0">

offset="34">

offset="40">
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A Figura 5.7 mostra a representacdo do diagrama de tempo e espaco resul-
tante. A banda representa o intervalo em que os veiculos podem passar sem en-
contrar sinal vermelho, que foi de 4 segundos."

1
Tempo (s)

Defasagem

.\l‘llléll

v

FONTE: Elaboracdo prépria

Figura 5.7 - Diagrama espago-tempo para as vias de méo dupla

Dessa forma, assegurou-se que os tempos de viagem fossem considerados,
permitindo que os veiculos passassem pelos semaforos de forma continua, mini-
mizando paradas.

5.5 Semaforos de Aprendizagem por Refor¢o

5.5.1 Func¢des de Recompensa

No sistema de controle de trafego utilizando aprendizado por reforco, a re-
compensa € calculada para reduzir os tempos de espera dos veiculos. A fungao
de recompensa é especificada como um dicionario, onde cada semaforo tem uma
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func¢do individual, permitindo uma personaliza¢do precisa para cada cruzamento.

Cada sinal de trafego é inicializado com a fun¢do de recompensa correspon-
dente do dicionario, garantindo que cada semaforo utilize a Iégica apropriada para
sua situagao.

As recompensas sao calculadas utilizando a fungao ‘getAccumulatedWaiting-
Time’ do TRACI, que calcula o tempo de espera acumulado dos veiculos em cada
semaforo. Isso assegura que as recompensas sejam atualizadas de maneira dina-
mica, refletindo o desempenho atual do sistema de trafego.

A Equacdo 5.19 foi utilizada para calcular a recompensa é baseada na dife-
renca no tempo de espera dos veiculos:

R[ = Wt—l - W[ (519)
Onde:
» R; éarecompensa no tempo r.

» W, é o tempo de espera total dos veiculos no tempo r.

» W,_; é otempo de espera total dos veiculos no tempo ¢ — 1.

5.5.2 Funcao de Observacao

A observacdo foi configurada para obter o estado atual do trafego, permi-
tindo que o semaforo tomasse decisdes com base no trafego atual. A funcdo de
observacao foi codificada como um dicionario, onde cada semaforo teve sua pro-
pria funcao de observacao. Cada sinal de trafego foi inicializado com a funcao de
observacao correspondente especificada no dicionario.

s = [fase atual, densidade de cada faixa, fila de cada faixa, velocidade dos veiculos]
Para a observacdo foram utilizados os seguintes componentes:

» Fase atual do semaforo.
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» Densidade de cada faixa, obtida pela fun¢do ’getLanesDensity’.
» Fila de cada faixa, obtida pela fun¢do ’getLanesQueue’.

» Velocidade de cada veiculo, obtida pela fungdo ’getSpeed’

5.6 Definicao dos Parametros ¢, v, €

A definicdo dos parametros a, y e € foi realizada por meio de ajustes iterati-
vos baseados em valores extraidos da literatura, como os propostos por (SUTTON;
BARTO, 2018). O ajuste desses parametros € essencial para otimizar o comporta-
mento do agente e garantir um aprendizado eficiente.

Inicialmente, a taxa de aprendizado « foi definida como 0,1, um valor que se
mostrou adequado ap0s testes iniciais, baseados em trabalhos como (MNIH et al.,
2015b), que sugerem que uma taxa de aprendizado moderada promove a estabi-
lidade do algoritmo sem comprometer a capacidade de adaptag¢do do agente. Du-
rante os testes, valores mais altos levaram a oscila¢des no aprendizado, tornando
0 ajuste necessario para evitar a instabilidade.

O fator de desconto y foi ajustado para 0,95, com base em simula¢bes que
indicaram que valores inferiores prejudicavam o planejamento de longo prazo.
Estudos como o de (WATKINS; DAYAN, 1992) também apontam que um fator de
desconto elevado é necessario para que o agente possa otimizar suas decisdes
ao longo do tempo, especialmente em ambientes dinamicos. Nos testes, valores
superiores a 0,95 ndo apresentaram ganhos significativos, mas retardavam a con-
vergéncia, o que levou a escolha desse valor como ideal.

O parametro ¢, que controla a exploracgao, foi configurado inicialmente em
1,0, seguindo uma abordagem inspirada no método e-greedy. Durante o treina-
mento, observou-se que a manutencdo de uma alta taxa de exploragdao por muito
tempo resultava em escolhas aleatdrias excessivas. A solu¢cdo encontrada foi um
decaimento gradual, com uma taxa de 0,99, levando o € a um valor final de 0,1.
Esse ajuste permitiu que o agente explorasse o ambiente de forma controlada,
mas ainda aproveitasse o conhecimento adquirido, conforme recomendado por
(TOKIC, 2010).

A Tabela 5.2 apresenta os valores finais adotados para os parametros apos o
processo de ajuste:
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Tabela 5.2 - Parametros utilizados no algoritmo

Parametro Valor
a 0.1
y 0.95
€inicial 1.0
€final 0.1
Taxa de decaimento | 0.99

FONTE: Elaboragdo prépria.

5.7 Modelo Q-learning

O treinamento com Q-Learning para controle de semaforos foi realizado por
meio de um processo estruturado, permitindo que os agentes aprendessem a oti-
mizar o fluxo de trafego. O treinamento consistiu nas seguintes etapas principais:

Primeiramente, o ambiente de simulacdo foi reinicializado no inicio de cada
execuc¢do para garantir que as condic¢des iniciais fossem consistentes. Os esta-
dos iniciais dos semaforos foram obtidos e codificados para serem utilizados pelos
agentes.

Cadigo 5.4 - Reset do ambiente de simula¢do

1 Para cada execucao:

2 Reinicializar o ambiente de simulacao

3 Obter e codificar os estados iniciais dos semaforos

Durante o treinamento, os agentes tomaram a¢des com base no estado atual
do ambiente. Essas a¢Bes consistiram em decidir a dura¢do dos sinais verdes para
cada direcdo do trafego no cruzamento. Apés cada acao, o ambiente retornou um
novo estado e uma recompensa, que foram utilizados para atualizar as tabelas
Q dos agentes. Esse processo foi repetido até que a simulacdo fosse concluida,
permitindo que os agentes ajustassem continuamente suas politicas de controle.

Cddigo 5.5 - Execucdo dos passos de treinamento

1 Enquanto nao terminado:
2 Para cada agente:
3 Selecionar acao com base na estrategia epsilon-greedy

4 Executar acao no ambiente

s Obter novo estado e recompensa
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6 Atualizar tabela Q I

Os agentes utilizaram o método de Q-Learning para atualizar suas tabelas Q.
Esta atualizacdo foi baseada na recompensa recebida e no novo estado observado.
A férmula do Q-Learning foi aplicada para ajustar os valores na tabela Q, promo-
vendo o aprendizado incremental dos agentes ao longo do treinamento.

Cadigo 5.6 - Aprendizado dos agentes Q-Learning

Para cada novo estado e recompensa recebida:

Atualizar valor Q usando a férmula Q-Learning:

3 Q(s, a) = Q(s, a) + alpha * (reward + gamma * max(Q(s’, a’)) - Q(s, a))

Atualizar o estado atual do agente para o novo estado

Este treinamento foi repetido para cada execucdo configurada, permitindo
qgue os agentes de Q-Learning aprendessem e otimizassem o controle dos sema-
foros ao longo do tempo. Ao final de cada execuc¢ao, os resultados foram salvos
para analise posterior, permitindo uma avaliacdo detalhada do desempenho dos
agentes e a identificacdo de areas para melhoria.

5.8 Modelo Deep Q-Network

Arede neural utilizada no modelo Deep Q-Network (DQN) é configurada com a
politica M1pPolicy, fornecida pela biblioteca Stable Baselines3. A arquitetura desta
rede neural é composta por uma camada de entrada, duas camadas ocultas com
64 neurdnios cada, e uma camada de saida. A seguir, sao detalhadas as funcdes e
caracteristicas de cada camada.

A Figura 5.8 ilustra a arquitetura detalhada da rede neural MlpPolicy utili-
zada no modelo DQN. A imagem mostra as camadas da rede neural, incluindo as
duas camadas ocultas, cada uma com 64 neurdnios e a funcdo de ativacao RelLU,
conectadas sequencialmente da camada de entrada a camada de saida.

A camada de entrada é responsavel por receber os dados de estado do am-
biente de trafego. Esta camada ndo realiza processamento complexo, apenas re-
passa as informagdes recebidas para a primeira camada oculta. Os neurdnios na
camada de entrada correspondem diretamente as caracteristicas de entrada do
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Camada Oculta 1 Camada Oculta 2
(64 neurodnios, (64 neurdnios,

Camada de Saida
(Acdes e Valores Q)

Camada de Entrada

L N N N XN N N
X
K
|
L N N N N N N N O

FONTE: Elaboragdo proria.

Figura 5.8 - Arquitetura da Rede Neural MiIpPolicy Utilizada no Modelo DQN

ambiente, como configurag¢des iniciais, comprimento da fila, tempo de espera, 0s
tempos dos semaforos e tempo desde a ultima mudanca.

A primeira camada ocultarealiza o primeiro nivel de processamento e trans-
formacao dos dados recebidos da camada de entrada. Esta camada é composta
por 64 neurdnios e utiliza a fun¢do de ativacdo ReLU. Esta funcdo de ativagao intro-
duz ndo-linearidades no modelo, permitindo que a rede aprenda representacdes
mais complexas dos dados de entrada.

A segunda camada oculta realiza processamento adicional sobre os dados
transformados pela primeira camada oculta. Similarmente a primeira camada oculta,
esta camada também possui 64 neurdnios e utiliza a fun¢do de ativacao ReLU. A
adicdo de uma segunda camada oculta permite que a rede neural capture padrdes
e dependéncias ainda mais complexos nos dados de entrada.

A camada de saida é responsavel por produzir a decisao final da rede neu-
ral. No contexto do DQN, esta camada estima os valores Q para cada acao possivel,
dada a representacdo interna do estado do trafego fornecida pelas camadas ocul-
tas. Cada neurdnio na camada de saida corresponde a uma ac¢do possivel, como
mudar um semaforo para verde, vermelho, ou manter o estado atual. Os valores Q
produzidos indicam a expectativa de recompensa futura para cada a¢do, guiando
a escolha da acdo mais apropriada.

O modelo DQN aprende ao longo de timesteps definidos, controlando os pas-
sos da simulacdo e atualizando os estados com base no aprendizado obtido. No
codigo, isso é realizado da seguinte forma:
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A simulac¢do é executada em passos discretos, onde a cada passo, os esta-
dos sdo atualizados com base nas a¢des do modelo DQN e nas observacdes do
ambiente, conforme Pseudocddigo 5.7.

Cédigo 5.7 - Controle de Passos

1 Para cada passo da simulacao:

2 Observar estado atual

3 Selecionar acao usando epsilon-greedy

4 Executar acao

5 Observar novo estado e recompensa

6 Armazenar transicao no buffer de replay
7 Amostrar lote do buffer de replay

8 Atualizar rede neural Q

Durante cada passo da simulacdo, o modelo DQN observa o estado atual,
seleciona uma acdao com base na politica epsilon-greedy, executa a acao e observa
0 novo estado e a recompensa resultante. As transi¢cdes sao armazenadas em um
buffer de replay, permitindo que o modelo aprenda a partir de um conjunto de
experiéncias diversificadas. O uso do buffer de replay é essencial para quebrar
a correlacdo entre experiéncias sequenciais, promovendo um aprendizado mais
robusto.

A politica epsilon-greedy é aplicada para garantir que o agente explore sufi-
cientemente o espaco de estados. No inicio do treinamento, o valor de epsilon é
alto, permitindo que o agente explore diversas acdes. A medida que o treinamento
avanca, epsilon é gradualmente reduzido, incentivando o agente a explorar mais
as acdes que ja se mostraram eficazes.

Atualizacao da Rede Neural Q: A rede neural Q é atualizada usando um
lote de amostras retiradas do buffer de replay. Este processo ajuda a estabilizar o
aprendizado e a evitar correlacdes indesejadas entre as amostras de treinamento.
Aequacado de Bellman, aplicada aqui, € utilizada para ajustar os pesos da rede neu-
ral com base nas recompensas recebidas e nas previsdes de recompensas futuras
cujo cédigo € mostrado no Pseudocodigo 5.8.

Cddigo 5.8 - Equacdo de Bellman

1 Para cada passo da simulacgéo:

2 Q(s, a)=Q(s, a) + alphax*x(reward + gamma * max(Q(s’, a’)) - Q(s, a))
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A atualiza¢do da rede neural Q é um processo iterativo onde os pesos da rede
sdo ajustados para minimizar a diferenca entre a recompensa prevista e a recom-
pensa observada. Este ajuste continuo permite que o modelo DQN melhore suas

previsdes e, consequentemente, suas decisdes de controle de trafego ao longo do
tempo.
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5.9 Treinamento dos Modelos

O treinamento dos modelos Q-Learning e DQN foi conduzido até que os al-
goritmos atingissem uma politica estavel. A estabilizacdo foi identificada quando
as variacdes nas recompensas entre os episédios, indicando que o modelo nao
apresentava mais melhorias relevantes.

5.9.1 Intersecao Simples

Ambos os algoritmos foram configurados inicialmente com 10 episédios e
100.000 steps por episoédio. A estabilizacdo ocorreu em momentos diferentes para
cada modelo, observada pela consisténcia no comportamento do agente e pela
auséncia de variacfes significativas no desempenho.

Devido a baixa complexidade da interse¢ao simples, foram configurados 100.000
steps por episddio e 10 episddios. A simplicidade do ambiente permitiu que episé-
dios mais longos fossem suficientes para explorar o espaco de estados de forma
eficaz, necessitando de menos repeticdes.

» Q-Learning: Estabilizou-se no episddio 7, apds o qual o tempo de espera
dos veiculos e as recompensas ndo apresentaram mudancas significati-
vas. O tempo de treinamento foi estimado entre 10 a 15 horas.

» DQN: O modelo convergiu mais rapidamente, estabilizando-se no episo-
dio 4, devido ao uso da rede neural, que capturou o padrao do ambiente
mais cedo. O tempo de treinamento foi estimado entre 20 a 30 horas.

Os dois algoritmos de aprendizado por reforco, Q-Learning e DQN, comeca-
ram com tempos de espera elevados no inicio dos episédios. A medida que o trei-
namento progrediu, ambos os algoritmos apresentaram melhorias consistentes
na reducdo do tempo de espera dos veiculos. No entanto, o DQN apresentou uma
convergéncia mais rapida em comparacao com o Q-Learning. O Grafico 5.9 ilustra
claramente a evolu¢ao do tempo de espera ao longo dos episédios, destacando o
comportamento de cada algoritmo durante o processo de aprendizado.
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Figura 5.9 - Treinamento dos modelos de aprendizagem por reforco na intersecéio simples

5.9.2 3 Intersecoes Alinhadas

Neste ambiente mais complexo, foram configurados 25 episédios e 30.000
steps por episddio. A estabilizacdo foi observada com base na consisténcia das
recompensas e na fluidez do trafego, indicando que a politica 6tima foi alcancada.

Para as 3 intersec¢des alinhadas, um ambiente mais complexo, foram utili-
zados 30.000 steps por episddio com 25 episédios. A complexidade exigiu mais
repeticdes para ajustar as politicas devido as intera¢des entre os multiplos sema-
foros.

» Q-Learning: Estabilizou-se no episodio 19, refletindo a necessidade de
mais episodios devido a maior complexidade das intersec¢des. O tempo
de treinamento foi estimado entre 20 a 30 horas.

» DQN: A convergéncia foi atingida no episédio 11, com a rede neural
aprendendo a politica mais rapidamente. O tempo de treinamento foi
estimado entre 40 a 60 horas, devido ao maior custo computacional.

Assim como no cenario de intersecdo simples, o Grafico 5.10 mostram que,
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no ambiente de 3 intersecBes alinhadas, ambos os algoritmos de aprendizado por
reforco comecaram com tempos de espera elevados nos primeiros episdédios. Com
o progresso do treinamento, houve uma melhora significativa na reducao desses
tempos, conforme os algoritmos aprenderam a otimizar o controle dos semaforos.
O DQN, mais uma vez, demonstrou uma convergéncia mais rapida em relacdo ao
Q-Learning, estabilizando-se no episdédio 11, enquanto o Q-Learning continuou a
apresentar melhorias até o episédio 19. O Grafico 5.10 apresenta a evoluc¢dao dos
tempos de espera ao longo dos episédios, evidenciando o desempenho de cada
algoritmo neste ambiente mais complexo.
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FONTE: Elaboracdo prépria

Figura 5.10 - Treinamento dos modelos de aprendizagem por reforco no cendrio de 3 semdfo-
ros
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Capitulo 6

Resultados e discussoes

Nesta secdo, apresentamos a analise dos resultados finais apos o treina-
mento dos sistemas de controle de trafego tanto em intersecdo simples como em
trés intersecdes alinhadas horizontalmente. Os dados serdo analisados com base
em trés métricas principais: total de paradas, tempo total de espera e velocidade
média do sistema. Para cada métrica, apresentamos uma tabela com as médias e
desvios padrdo, seguida de um grafico que compara os trés sistemas (Tempo Fixo,
Q-learning e DQN). As linhas ajustadas nos graficos indicam a tendéncia geral dos
dados ao longo do tempo, permitindo uma comparacdo visual entre os diferentes
meétodos. Os graficos foram plotados juntos para facilitar essa comparacao.

6.1 Intersecao Simples

6.1.1 Total de Paradas

Tabela 6.1 - Médias e Desvios Padrdo para Total de Paradas

Sistema Média Desvio Padrao
Tempo Fixo 9.33 4.72
Q-learning 8.19 3.90
DQN 7.01 3.77

ATabela 6.1 mostra as médias e desvios padrdo para o total de paradas. Apds
o treinamento, o sistema de controle de trafego baseado em DQN apresentou a
menor meédia de paradas totais, com 7.01 paradas, indicando que o sistema con-
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seguiu aprender a minimizar o numero de vezes que 0s veiculos precisam parar.
Comparativamente, o Q-learning teve uma média de 8.19 paradas, mostrando tam-
bém uma reducdo significativa em relacdo ao Tempo Fixo, que apresentou uma
média de 9.33 paradas.

O sistema DQN reduziu o numero de paradas em 24.86% em comparagao
com o Tempo Fixo e em 14.39% em comparag¢ao com o Q-learning. Ja o Q-learning
apresentou uma reducdo de 12.21% em relacdo ao Tempo Fixo.

O desvio padrao das paradas € relativamente proximo entre os trés sistemas,
sendo ligeiramente maior no Tempo Fixo. Isso sugere que, enquanto o Q-learning
e o DQN conseguiram reduzir as paradas, a variabilidade em seu desempenho é
maior no Tempo Fixo, possivelmente devido a sua incapacidade de se adaptar as
mudancas nas condi¢des de trafego.

A reduc¢do no numero de paradas totais implica diretamente em um fluxo de
trafego mais eficiente, reduzindo o tempo de viagem e melhorando a experiéncia
dos motoristas. Sistemas que minimizam as paradas também contribuem para
a diminuicdo do consumo de combustivel e emissdes de poluentes, pois menos
paradas e arranques resultam em menor gasto de combustivel. Portanto, a imple-
mentacao de sistemas de controle de trafego baseados em DQN pode levar a uma
operacao de trafego mais suave e sustentavel.

A Figura 6.1 mostra o grafico do total de paradas versus o numero de steps
para os trés sistemas.

Total de Paradas vs. Step

—— Fixed Time
—— o-learning
—— DboN

Total de Paradas

0 20000 40000 60000 80000 100000
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Figura 6.1 - Total de Paradas vs. Step
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6.1. INTERSECAO SIMPLES

6.1.2 Tempo Total de Espera

Tabela 6.2 - Médias e Desvios Padrdo para Tempo Total de Espera

Sistema Média Desvio Padrao
Tempo Fixo  95.29 75.62
Q-learning 66.61 33.12
DQN 39.24 27.89

ATabela 6.2 mostra as médias e desvios padrdo para o tempo total de espera.
O tempo total de espera é um indicador da eficiéncia de um sistema de controle
de trafego. O sistema DQN, com uma meédia de 39.24 segundos de espera, de-
monstra a melhor performance, seguido pelo Q-learning com uma média de 66.61
segundos, e o Tempo Fixo com uma média de 95.29 segundos.

O sistema DQN reduziu o tempo de espera em 58.82% em comparagao com
o Tempo Fixo e em 41.10% em comparacdo com o Q-learning. Ja o Q-learning apre-
sentou uma reducdo de 30.09% em relacdo ao Tempo Fixo.

A menor variabilidade (desvio padrao) no tempo de espera do DQN sugere
um desempenho mais consistente, com menos flutua¢des. Em comparacao, o
Tempo Fixo apresenta a maior variabilidade, indicando inconsisténcias no tempo
de espera dos veiculos.

Menores tempos de espera sao benéficos para os usuarios das vias, redu-
zindo o tempo total de viagem e a frustracdo associada a longos periodos de es-
pera nos semaforos. Além disso, um menor tempo de espera contribui para a
eficiéncia energética dos veiculos e a reducdo das emissdes de gases poluentes. A
adocdo de sistemas DQN pode, portanto, melhorar a qualidade de vida urbana ao
otimizar o fluxo de trafego e reduzir o impacto ambiental.

A Figura 6.2 mostra o grafico do tempo total de espera versus o numero de
steps para os trés sistemas.

6.1.3 Velocidade Média do Sistema

A Tabela 6.3 mostra as médias e desvios padrdo para a velocidade média do
sistema. A velocidade média do sistema é uma métrica importante, mas deve ser
analisada em conjunto com outras métricas como paradas e tempos de espera. O
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6.1. INTERSECAO SIMPLES
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Figura 6.2 - Tempo de Espera Total vs. Step

Tabela 6.3 - Médias e Desvios Padrdo para Velocidade Média

Sistema Média Desvio Padrao
Tempo Fixo 7.88 1.63
Q-learning 7.99 0.77
DQN 7.89 1.37

sistema Q-learning apresentou a maior velocidade média (7.99), seguido pelo DQN
(7.89), e pelo Tempo Fixo (7.88).

O sistema Q-learning aumentou a velocidade média em 1.40% em compara-
¢do com o Tempo Fixo e em 1.27% em comparacao com o DQN. Ja o DQN apre-
sentou um aumento de 0.13% em relagdo ao Tempo Fixo.

O desvio padrdo da velocidade média € maior no Tempo Fixo, indicando uma
maior variabilidade nas velocidades dos veiculos. Essa variabilidade pode resul-
tar de ajustes dinamicos e estratégias de aprendizado continuo do Q-learning, que
tenta melhorar seu desempenho ao longo do tempo e adaptar-se as mudangas
nas condicBes de trafego.

Embora uma maior velocidade média possa parecer positiva, € importante
considerar que um sistema que otimiza apenas para velocidade pode resultar em
maiores paradas e tempos de espera, prejudicando a eficiéncia geral. O equilibrio
encontrado nos sistemas DQN e Q-/earning, que minimizam paradas e tempos de
espera, sugere uma abordagem mais eficaz para o controle de trafego. A veloci-
dade média mais baixa do Tempo Fixo é compensada por melhorias em outras
métricas, resultando em um sistema de trafego mais equilibrado e eficiente.
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A Figura 6.3 mostra o grafico da velocidade média versus o numero de steps
para os trés sistemas.

Velocidade Média vs. Step
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Figura 6.3 - Velocidade Média vs. Step

6.2 Trés Intersec¢des Alinhados Horizontalmente

6.2.1 Total de Paradas

ATabela 6.4 mostra as médias e desvios padrao para o total de paradas. Apds
o treinamento, o sistema de controle de trafego baseado em DQN apresentou a
menor média de paradas totais, com 9.74 paradas, indicando que o sistema con-
seguiu aprender a minimizar o niumero de vezes que 0s veiculos precisam parar.
Comparativamente, o Q-learning teve uma meédia de 10.96 paradas, mostrando
também uma reducao significativa em relacdo ao Tempo fixo, que apresentou uma
média de 12.20 paradas.

Tabela 6.4 - Médias e Desvios Padrdo para Total de Paradas

Sistema Média Desvio Padrao
Tempo fixo 12.20 4.90
Q-learning  10.96 5.26
DQN 9.74 5.08

O sistema DQN reduziu o numero de paradas em 20.16% em comparagao
com o Tempo Fixo e em 11.12% em comparag¢ao com o Q-learning. Ja o Q-learning
apresentou uma reducdo de 10.16% em relacdo ao Tempo Fixo.
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O desvio padrdo das paradas é relativamente proximo entre os trés sistemas,
sendo ligeiramente maior no Q-learning. 1sso sugere que, enquanto o Q-learning
conseguiu reduzir as paradas, a variabilidade em seu desempenho é maior, pos-
sivelmente devido a flutuacdes em condi¢des de trafego diferentes durante o trei-
namento e adapta¢dao as mudancas nas condi¢8es de trafego ao longo do tempo.

Areducdo no numero de paradas totais implica diretamente em um fluxo de
trafego mais eficiente, reduzindo o tempo de viagem e melhorando a experiéncia
dos motoristas. Sistemas que minimizam as paradas também contribuem para
a diminuicdo do consumo de combustivel e emissdes de poluentes, pois menos
paradas e arranques resultam em menor gasto de combustivel. Portanto, a imple-
mentacao de sistemas de controle de trafego baseados em DQN pode levar a uma
operacdo de trafego mais suave e sustentavel.

A Figura 6.4 mostra o grafico do total de paradas versus o numero de steps
para os trés sistemas.
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Figura 6.4 - Total de Paradas vs. Step

6.2.2 Tempo Total de Espera

ATabela 6.5 mostra as médias e desvios padrdo para o tempo total de espera.
O tempo total de espera é um indicador da eficiéncia de um sistema de controle
de trafego. O sistema DQN, com uma média de 76.94 segundos de espera, de-
monstra a melhor performance, seguido pelo Q-learning com uma média de 84.97
segundos, e o Tempo fixo com uma média de 94.94 segundos.

O sistema DQN reduziu o tempo de espera em 18.98% em comparagdao com
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Tabela 6.5 - Médias e Desvios Padréo para Tempo Total de Espera

Sistema Média Desvio Padrao
Tempo fixo 94.94 53.61
Q-learning  84.97 41.44
DQN 76.94 39.00

o Tempo Fixo e em 9.45% em compara¢dao com o Q-learning. Ja o Q-learning apre-
sentou uma reducdo de 10.49% em relacdo ao Tempo Fixo.

A menor variabilidade (desvio padrao) no tempo de espera do DQN sugere
um desempenho mais consistente, com menos flutua¢cdes. Em comparacgado, o
Tempo fixo apresenta a maior variabilidade, indicando inconsisténcias no tempo
de espera dos veiculos.

Menores tempos de espera sao benéficos para os usuarios das vias, redu-
zindo o tempo total de viagem e a frustracdo associada a longos periodos de es-
pera nos semaforos. Além disso, um menor tempo de espera contribui para a
eficiéncia energética dos veiculos e a reducao das emissdes de gases poluentes. A
adocdo de sistemas DQN pode, portanto, melhorar a qualidade de vida urbana ao
otimizar o fluxo de trafego e reduzir o impacto ambiental.

A Figura 6.5 mostra o grafico do tempo total de espera versus o numero de
steps para os trés sistemas
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Figura 6.5 - Tempo de Espera Total vs. Step

PFC - Engenharia Elétrica - COEEL 56



6.2. TRES INTERSECOES ALINHADOS HORIZONTALMENTE

6.2.3 Velocidade Média do Sistema

A Tabela 6.6 mostra as médias e desvios padrdo para a velocidade média do
sistema. A velocidade média do sistema é uma métrica importante, mas deve ser
analisada em conjunto com outras métricas como paradas e tempos de espera.
O sistema Tempo fixo apresentou a maior velocidade média (7.32), seguido pelo
Q-learning (6.93), e pelo DQN (5.97).

Tabela 6.6 - Médias e Desvios Padrdo para Velocidade Média

Sistema Média Desvio Padrao
Tempo fixo 7.32 1.09
Q-learning 6.93 3.17
DQN 5.97 2.92

O sistema Tempo Fixo aumentou a velocidade média em 5.62% em compa-
ragao com o Q-learning e em 22.61% em comparagcao com o DQN. Ja o Q-learning
apresentou um aumento de 16.09% em relagdo ao DQN.

O desvio padrao da velocidade média € maior nos sistemas de aprendizado
por reforco, particularmente no Q-learning, indicando uma maior variabilidade nas
velocidades dos veiculos. Essa variabilidade pode resultar de ajustes dinamicos e
estratégias de aprendizado continuo do Q-/earning, que tenta melhorar seu desem-
penho ao longo do tempo e adaptar-se as mudancas nas condi¢bes de trafego.

Embora uma maior velocidade média possa parecer positiva, € importante
considerar que um sistema que otimiza apenas para velocidade pode resultar em
maiores paradas e tempos de espera, prejudicando a eficiéncia geral. O equilibrio
encontrado nos sistemas DQN, que minimizam paradas e tempos de espera, su-
gere uma abordagem mais eficaz para o controle de trafego. A velocidade média
mais baixa do DQN é compensada por melhorias em outras métricas, resultando
em um sistema de trafego mais equilibrado e eficiente.
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A Figura 6.6 mostra o grafico da velocidade média versus o numero de steps

para os trés sistemas.
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Os scripts para simulacdes no SUMO, a implementacdao dos algoritmos de
aprendizado por refor¢o, as analises dos resultados obtidos, além de diagramas,
graficos e tabelas que auxiliam na compreensao das metodologias aplicadas, fo-
ram disponibilizados no GitHub (SILVA, 2024).
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Capitulo 7

Sugestao para Implementacao Real
de Algoritmos de Aprendizagem por
Reforco em Semaforos

Aimplementac¢do de um sistema de controle de semaforos utilizando algorit-
mos de aprendizagem por refor¢o requer uma abordagem cuidadosamente pla-
nejada, levando em considerac¢ao aspectos técnicos e operacionais. A seguir estao
0s principais passos sugeridos para implementar essa tecnologia em um ambiente
real:

7.1 Elementos Necessarios

7.1.1 Infraestrutura de Comunicacao

E crucial estabelecer uma infraestrutura de comunicacdo confidvel entre os
semaforos e uma central de controle. A recomendac¢do é o uso de tecnologias
como redes sem fio de alta capacidade (5G ou Wi-Fi) ou fibra 6ptica, garantindo
baixa laténcia e alta taxa de transferéncia de dados. Em cenarios de maior com-
plexidade, considere a implementacdo de comunica¢ao dedicada, como o sistema
DSRC (Dedicated Short Range Communication), especialmente desenvolvido para apli-
cagdes de transporte. Essa infraestrutura permitira que os semaforos troquem da-
dos em tempo real sobre o estado do trafego, facilitando uma resposta rapida e
coordenada para otimizar o fluxo de veiculos (AUTHOR1; AUTHORZ2, 2023).
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7.1. ELEMENTOS NECESSARIOS

7.1.2 Sensores de Trafego em Tempo Real

A base de um sistema de controle eficiente é a coleta precisa de dados de tra-
fego em tempo real. Para isso, recomenda-se a instalacao de uma rede de senso-
res em pontos estratégicos das intersecdes. Loops indutivos no pavimento podem
detectar a presenca de veiculos, enquanto cameras e sistemas de LIDAR podem
monitorar o fluxo de pedestres e fornecer dados mais detalhados sobre o ambi-
ente. Esses dados serdo utilizados pelo algoritmo de aprendizagem por reforco
para identificar o estado atual do trafego e tomar decisdes sobre o tempo de si-
nalizacdo. E importante que os sensores sejam confiaveis, de facil manutencao,
e que fornecam dados com alta precisdao (AUTHOR1; AUTHOR2, 2023; AUTHORS,
2023).

7.1.3 Controladores Locais para Processamento

Cada semaforo devera ser equipado com um controlador local capaz de pro-
cessar os dados fornecidos pelos sensores e aplicar as decisdes tomadas pelo algo-
ritmo de aprendizagem por refor¢o. Recomenda-se o uso de microprocessadores
ou microcontroladores com capacidade de realizar calculos em tempo real. Alter-
nativamente, em areas de maior complexidade ou densidade de trafego, o pro-
cessamento pode ser realizado de forma centralizada, onde um servidor de alto
desempenho coleta os dados de varios semaforos e toma decisdes coordenadas
para otimizar o trafego em uma area mais ampla (AUTHORS, 2023).

7.1.4 Treinamento do Algoritmo em Simulago6es

Antes de implementar o sistema no mundo real, recomenda-se o treinamento
extensivo do algoritmo de aprendizagem por refor¢co em um ambiente de simula-
¢do. O uso de ferramentas como o SUMO permitira testar diferentes cenarios de
trafego, como horas de pico, acidentes ou eventos especiais, sem riscos a segu-
ranca. Esse treinamento deve incluir uma variedade de condi¢des de trafego para
gue o algoritmo desenvolva politicas robustas e seja capaz de lidar com a variabi-
lidade que encontrara no ambiente real (AUTHOR1; AUTHORZ2, 2023).
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7.1.5 Implementacao de Processamento Centralizado
ou Descentralizado

Dependendo da escala e da complexidade da area onde os semaforos serao
implementados, deve-se decidir entre uma abordagem descentralizada ou cen-
tralizada para o processamento. Em areas menores, o processamento descentra-
lizado pode ser suficiente, com cada semaforo tomando suas préprias decisdes
com base nos dados locais. No entanto, em redes urbanas mais complexas, é re-
comendada a implementacdo de um sistema centralizado que permita uma coor-
denacdo mais eficiente entre varios semaforos, garantindo uma maior fluidez no
transito em grandes areas metropolitanas (AUTHOR3; AUTHORA4, 2019).

7.1.6 Mecanismos de Adaptacao e Seguranca

E fundamental que o sistema de seméaforos inteligentes inclua mecanismos
de seguranca e adaptac¢do. O algoritmo deve ser capaz de se adaptar a mudan-
cas no fluxo de trafego em tempo real, como bloqueios de vias ou a passagem
de veiculos de emergéncia. Para isso, recomenda-se a integracao de médulos de
deteccao de anomalias que possam identificar situacfes atipicas e agir de forma
segura, garantindo que o sistemma mantenha a seguranca dos pedestres e veicu-
los em todas as circunstancias (AUTHOR1; AUTHOR2, 2023; AUTHOR3; AUTHORA4,
2019).

Aimplementacao real de algoritmos de aprendizagem por reforco em sema-
foros exige uma infraestrutura robusta e confiavel, aliada a tecnologias avancadas
de sensoriamento e processamento. O uso de simula¢des no treinamento do algo-
ritmo € uma etapa crucial para garantir que o sistema funcione de forma eficiente
em ambientes reais. Ao seguir essas recomendacdes, espera-se que o sistema de
semaforos inteligentes seja capaz de melhorar significativamente o fluxo de tra-
fego nas cidades, reduzindo congestionamentos e otimizando os tempos de via-
gem.
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Capitulo 8

Consideracoes Finais

Este trabalho teve como objetivo comparar a eficacia de semaforos inteli-
gentes, controlados por algoritmos de aprendizado por refor¢o, com semaforos
de tempo fixo tradicionais em redes de trafego, conforme especificado no Manual
Brasileiro de Sinaliza¢do de Transito - Volume V: Sinalizagao Semaférica. Utilizou-
se 0 ambiente SUMO para simular o desempenho dos semaforos em dois cenarios
distintos: uma intersecao simples e uma rede com trés semaforos alinhados hori-
zontalmente.

Os principais desafios encontrados durante a realizacao deste trabalho inclui-
ram a complexidade dos algoritmos de aprendizado por refor¢o e a necessidade
de maior poder computacional para o treinamento desses algoritmos. A configu-
racao adequada dos parametros de aprendizado também se mostrou desafiadora,
exigindo diversas experimentag¢des para otimizar os resultados.

Osresultados obtidos indicaram que os semaforos inteligentes, especialmente
aqueles utilizando o algoritmo Deep Q-Network (DQN), apresentaram melhorias sig-
nificativas em varios parametros de desempenho. Em uma interse¢do simples, o
sistema DQN apresentou a menor média de paradas totais, com 7.01 paradas,
em compara¢dao com 9.33 paradas para o sistema de tempo fixo. A redug¢do no
numero de paradas implica diretamente em um fluxo de trafego mais eficiente,
reduzindo o tempo de viagem e melhorando a experiéncia dos motoristas. No
cenario com trés interse¢8es alinhadas horizontalmente, observou-se que o DQN
também proporcionou uma reducao significativa no tempo total de espera dos vei-
culos, mostrando-se mais eficiente em comparacdao com os semaforos de tempo
fixo.
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E importante destacar, contudo, que a analise da temporizacdo fixa dos se-
maforos ndo se baseou em uma otimizacdo manual exaustiva. A pesquisa focou
principalmente em comparar os semaforos de aprendizado por refor¢co com sema-
foros de tempo fixo baseados em diretrizes padrao, e ndo em solucdes ajustadas
por especialistas em trafego. Isso pode indicar um viés favoravel a inteligéncia ar-
tificial, ja que uma configuragao otimizada manualmente poderia, potencialmente,
apresentar resultados mais competitivos. Futuros estudos poderiam abordar essa
lacuna, comparando os semaforos inteligentes com solu¢des manuais otimizadas
por especialistas na area.

Essa abordagem adicional evitaria que o valor da tecnologia de inteligéncia
artificial fosse superestimado meramente por sua inova¢do. Ao mesmo tempo, va-
lidaria de maneira mais robusta as conclusdes sobre o desempenho superior dos
semaforos inteligentes, assegurando que o uso da IA ndo é apenas uma escolha
tecnoldgica, mas sim a solu¢ao mais eficaz para o problema.

Embora o algoritmo Q-learning tenha apresentado resultados melhores do
gue os semaforos de tempo fixo, ele requer um tempo de aprendizado considera-
velmente maior. Foram necessarios varios ajustes nos parametros e interrup¢des
durante o processo de treinamento. Além disso, o Q-learning demanda muito mais
treinamento comparado ao DQN, tornando impraticavel sua utilizacdo em tempo
real devido a complexidade e ao tempo necessario para alcancar um desempenho
otimizado.

Esses resultados confirmam a hipotese de que os métodos de aprendizado
por refor¢o, especialmente o DQN, podem otimizar o controle de trafego em am-
bientes urbanos complexos, proporcionando uma maior fluidez e reduzindo os
congestionamentos. Além disso, os sistemas de controle de trafego baseados em
DQN mostraram-se promissores para uma operac¢ao de trafego mais suave e sus-
tentavel, contribuindo para a diminuicdo do consumo de combustivel e emissdes
de poluentes.
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8.1 Sugestoes para Trabalhos Futuros

Para futuras pesquisas, recomenda-se a investigacdo de outros algoritmos de
aprendizado por refor¢co e a combina¢do desses métodos com técnicas de inteli-
géncia artificial, como redes neurais profundas e aprendizado por transferéncia. A
implementacdo e avaliagdo em cenarios reais, além de simula¢des, sdo essenciais
para validar a eficacia das soluc¢des propostas e adapta-las as variaveis do mundo
real.

Outra sugestao é a integracao dos semaforos inteligentes com sistemas de
transporte cooperativo e veiculos autbnomos, ampliando o potencial de otimiza-
cao do fluxo de trafego. Estudos adicionais poderiam também focar na analise de
custo-beneficio da implementac¢do de tais sistemas, considerando ndao apenas os
ganhos em eficiéncia, mas também os investimentos necessarios em infraestru-
tura e tecnologia.

Adicionalmente, seria valioso conduzir experimentos que incluam a otimiza-
¢do manual dos semaforos de tempo fixo por especialistas em trafego, como uma
linha de base comparativa mais robusta. Isso ajudaria a garantir que as melhorias
apresentadas pelas abordagens de inteligéncia artificial ndo sejam atribuidas ape-
nas ao uso de uma tecnologia mais avancada, mas sim a sua eficacia genuina em
relacdo a solu¢Bes tradicionais otimizadas.

Em resumo, este trabalho contribuiu para a compreensao dos beneficios e
desafios associados ao uso de aprendizado por reforco em sistemas semaforicos,
oferecendo uma base sélida para o desenvolvimento de solu¢des mais avancadas
e eficientes no futuro.
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